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阶梯电价机制下居民用电中期负载预测研究
实行阶梯电价已成为缓解我国能源供应紧缺、资源交叉
补贴不合理等矛盾的重要举措。准确地刻画阶梯电价下的动
态用户需求，有利于提高负载预测准确度。拟从现行递增阶
梯电价动态需求的特征出发，提出一个新的分类负载预测模
型。首先通过模糊聚类分析对某地区居民用电行为进行聚
类；然后针对不同用户类别进行数据分类，再分别建立基于
自组织模糊神经网络的负载预测模型；最后对各个模型进行
加总。通过某地区实际居民数据检验，验证了分类负载预测
模型的有效性。相比于传统的单一模型，新分类模型的预测
准确度得到了提高，进一步保证了电网公司为居民提供高质
稳定的供电服务，同时帮助降低了电网公司的运营成本，提
高了经济效益。
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0 引言
近年来，随着我国社会经济的发
展，人民生活水平的不断提高，对电力
的需求也越来越大，随之而来的电力供
应和减排压力也越来越大。长期以来，
我国对居民电价实行单一形式的低电价
政策，通常国家电网通过工业和商业用
电的收益来对居民用电成本进行交叉补
贴。这种现状造成了用电量越多的高收
入用户，实际上享受了越多的电力补
贴。此补贴机制不但不利于体现社会公
平性，而且也不利于节能减排和资源的
合理利用。为了缓解当前能源压力和改
善我国电价结构，自2004年起，浙江、
福建和四川等地区陆续推行了居民生活
用电的阶梯电价，全国除新疆和西藏以
外的29个省份也于2012年7月起全面试行
居民用电阶梯电价。
居民阶梯电价自实施以来已取得了
初步的成效，并在一定程度上增强了居
民的节能意识，改变了一些不良的用电
习惯。在传统的单一低价的电力价格制
度下，不同特征用户群之间的用电行为
（而非用电量）差异并不明显。然而，
在新的阶梯电价制度下，不同特征（如
收入、家庭结构和生活习惯等）的用户
群对阶梯电价将产生不同的响应，由此
所引起的用电行为差异将逐步凸显出
来，这也使阶梯电价下的负载预测变得
更加复杂。准确的负载预测不仅能保证
电网系统安全稳定的运行，同时还能降
低电力运营成本，提高经济效益和社会
效益。负载预测按照时间范畴可分为短
期、中期与长期。短期一般指未来几小
时、一天到几天的预测；中期是指未来
数周、数月的预测；而长期预测则是对
未来数年、甚至更长时间的预测。相较
于短期预测而言，中、长期负载时间跨
度较长，需要的基础数据量较大，并且
容易受多种因素的干扰，使预测误差累
积而变得不可靠。然而，准确的中、长
期负载能为配电网规划提供重要的决策支
持，是实现智能电网的一个重要模块。
阶梯电价的科学理论基础通过市
场细分的方法区分出不同特征用户群，
针对不同用户群采用不同电价机制，以
提高资源配置效率。我国尚处于全面实
行阶梯电价的初步阶段，对我国阶梯电
价下用电消费行为 分析方面的研究还
比较稀少，在理论和实践上均存在较
国家自然科学基金（71301133），教育部人文社会
科学研究项目（13YJC630033）。
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大的研究空白。现有研究中用户细分方法一般都
是基于家庭收入、用电量等的单一变量，将用户
群简单分为高、中和低收入的用户群，同时需要
事先确定用户群的数目。近期不少研究已经指出
影响电力消费的因素纷繁复杂，更为丰富的影响
变量需要在用户细分中考虑。另一方面，国内外
关于电力负载预测的研究已经非常多了，以往研
究总是将某个区域内用户的用电总量作为目标进
行预测。传统的总量预测建立的是用户的平均行
为模型，这类模型无法揭示各个顾客群体的不同
行为，同时忽略了不同类型用户用电行为的差异
性。因此，高效准确的用户聚类并且捕捉各类用
户用电行为规律是在阶梯电价机制下智能电网规
划急需改进的两个重要方面。
传统的负载预测是根据总量的历史数据来进
行预测的，近年来，随着智能电能表的普及，现
行的居民实时用采系统可以方便快捷地捕捉阶梯
电价下更丰富和精细的居民用电数据，这为识别
不同类型用户的用电特征提供了强有力的数据支
持。本研究拟提出一个以聚类分析与负载预测算
法为核心的分类预测模型。首先，提取出阶梯电
价机制下居民用电行为的属性特征，通过聚类分
析识别出阶梯电价机制下居民不同的用电行为特
征，将具有相似用电行为特征的用户聚成一类，
再针对每个用户类别分别建立起对应的中期负载
预测模型。本文所提出的模型，结合了模糊C均值
聚类（FCM）与自组织模糊神经网络（SOFNN）
等方法，不仅能捕捉阶梯电价机制下用户用电行
为的不同特征性，而且对于总体的中期负载预测
准确度有所提高。准确的中期负载预测，有助于
进一步为科学合理地开展智能配电网规划建设提
供一系列决策支持。
相较于以往的研究，本文创新之处在于：
①提出了一个新的分类负载预测方法，从模型机
理上与传统的总量负载预测模型是不同的；②创
新性地将阶梯电价相关的指标引入聚类模型中；
③利用智能电能表提供更准确、更全面的数据，
更好地进行中期负载预测。同时，相比传统的每
15 min数据采集，在保证准确度要求的前提下，本
文利用较少的数据采样点（每日数据）进行中期
预测。
1 分类负载预测模型
1.1 模型框架
自20世纪80年代中期以来，国内外学者开展
了大量的以各种电力负载预测模型和方法为主体
的电力负载预测研究。但绝大多数为单一负载预
测模型，主要包括回归分析、时间序列、神经网
络与支持向量机等模型。单一负载预测模型通过
分析影响区域用电量的关键因素，捕获变量间的
相关关系，并以此构建出模型进行预测。然而，
几乎所有的单一负载预测模型只是将用户的用电
量进行简单加总，以区域用电总量为目标建立该
区域的平均行为模型，而忽略了不同类型用户用
电行为的特征性。
分类负载预测模型通过对单一负载预测模型
所含有的信息进行分类，不同的行为采用不同的
预测模型，这有助于提供更准确的预测结果。如
有两个不同的用户群，分别为价格敏感度高和价
格敏感度低的用户群，分类预测可以知道每个用
户群的准确行为，而传统总量的平均模型则会导
致对价格敏感度高的用户群预测过高，而价格敏
感度低的用户群预测过低。
目前，常见的组合负载预测模式是对同一输
入输出数据集建立多个不同的预测模型，然后将
预测结果组合起来，或按适当的权重进行加权平
均，采用更复杂的非线性组合模型，最后选择拟
合度最佳或标准离差最小的组合模型。本文所提
出的分类负载预测模型则采用不同的思路，其出
发点是先将数据按不同的行为特征分成N类，其
结果是一组N个具有不同输入输出的数据集，然后
对每个数据集建立起相应的模型，最后对预测结
果进行汇总。具体来说，本文对所收集的数据进
行预处理后，利用聚类算法捕捉和识别不同用户
在分析期内用电行为的特征性，将用电行为类似
的用户聚成一类。然后对数据进行分类，即每个
数据类的输入和输出都不同。然后对不同类型的
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用户（即不同数据集）分别建立最适合的负载预
测模型。进行预测时，首先要识别预测用户属于
哪个聚类，然后选择对应的预测模型进行负载预
测，最后汇总单个预测结果得到最终总体预测结
果。具体的框架结构如图1所示。
 
本文使用模糊C均值聚类（FCM）与自组织
模糊神经网络（SOFNN）模型结合的方法进行
分类负载预测。相较于传统的K－means聚类算
法，FCM加入了模糊的概念，使每一个输入向量
（用户特征）不再仅隶属于某一个特定的聚类，
而是以其隶属度来表示其属于不同聚类的程度。
另外，SOFNN的优点在于：①SOFNN能自动确
定模型的结构，识别模型的参数；②预测准确度
较高。
同时，本文所提出的分类负载预测模型还具
有通用性与兼容性好的特点。其他常用的聚类方
法（如K均值、自组织特征映射神经网络）与负载
预测模型（如回归、时间序列和支持向量机）也
可方便地在本框架下自由组合。此外，不同的用
户聚类可以采用完全不同的预测模型来进行负载
预测，这有助于对每个用户聚类采用最适合的预
测模型，极大地提高了分类负载预测模型的灵活
性和预测准确度。本文所提出的分类预测模型和
传统的组合预测不同之处在于：①分类模型中，
每一个子模型都是预测一类负载，但所预测的输
入输出都是不同的；②对各个子模型的预测结果
只是作了汇总，并没有组合预测模型中线性加权
或者非线性组合的建模过程；③分类模型可以方
便地获得两类输出，除了传统的总量预测结果
外，还可以获得各个用电类别的预测结果，但组
合预测模型只能获得总量预测结果。
1.2 特征提取
特征提取主要包括聚类属性选择与预测输入
变量提取两个部分。经过数据分析和预实验，本
文提取了各用户日均用电量、第二阶梯比例、第
三阶梯比例与高温敏感性四组聚类属性，来反映
居民一定时间段内的负载变化规律。日均用电量
主要取决于家庭所拥有的各类电器设备的数目，
借此可推测居民的收入水平，而收入水平接近的
居民用电行为往往比较相似。第二阶梯比例、第
三阶梯比例则可以反映用户在过去几个月内用电
的波动性，捕获阶梯电价机制下各用户长期的用
电规律。此外，研究表明气象因素尤其是温度，
往往对居民用电变化产生影响。尤其是夏季持续
高温，空调机等家用电器使用频率较高，日用
电量往往大幅提高。高温敏感性指标反映用户在
高温天气用电量的波动情况。四组指标的计算方
法为
日均用电量＝总用电量/采样总天数     （1）
第二阶梯比例＝到达第阶梯月份数/总月份数（2）
第三阶梯比例＝到达第阶梯月份数/总月份数（3）
高温敏感性＝高温日平均用电量/日均用电量（4）
其中，本文所定义的高温是指平均温度大于
等于25 ℃。
同时，所有预测模型的输入变量主要提取出
过去7天的用电量与当天的温度共计8个输入属
性。其中，应用历史负荷数据对预测有益，因为
可以使用滚动预测方式进行。而如果温度未知且
需要预测，可以使用天气预报数据或该地区过去
几年同一日的平均温度进行估计。
1.3 聚类分析
FCM是由Dunn于1973年提出的，其基本思想
是通过不断优化目标函数来获得各样本点对于所
有聚类中心的隶属度，进而确定样本点的类属，
最终达到自动对样本数据聚类的目的。
假设样本集合为Z＝{z1,z2,…,zN}，N为样本总
图1    分类负载预测模型框架
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数。将其分为C个模糊聚类组，并且求出聚类中心
集为V＝{v1,v2,…,vC}，依据最小二乘法原理，采用
以下优化目标函数来划分数据
J (U ,V ) (ucn )
m zn ! vc
2
n=1
N
"
c=1
C
" n =1,2,!,N c =1,2,!,C
  （5）
式中，m为模糊调节参数；ucn是第n个样本第c类的
隶属度，且 ucn
c=1
C
! =1，0≤ucn≤1，U＝[ucn]是C×N
维的矩阵。
此外，在模糊聚类之前，需将提取出的特征
属性进行归一化，即将这些的属性值映射到[0,1]之
间，以去除不同量级对用户用电量特征的影响。
通常采用极大极小值法对数据集进行归一化处
理，处理方法如下
  
（6）!zn =
zn ! znmin
znmax ! znmin
式中，z n′为采用极大极小值法归一化后的第n样
本数据；znmax和znmin分别为数据序列的最大值和最
小值。
1.4 自组织模糊神经网络
Leng于2004年提出SOFNN模型如图2所示，该
模型是由输入层、椭球基函数（EBF）层、标准化
层、加权平均层和输出层构成。其中：
1）输入层中的神经元i＝1,2,…,r表示输入变
量xi。
2）EBF层中的神经元 j＝1,2,…,u表示一个模
糊规则的前提，各神经元将其中所有隶属函数的
值相乘作为输出结果Φ j，具体算法如下
  
（7）!j = exp !
(xi ! cij )
2
2!ij
2
i=1
r
"
#
$
%
%
&
'
(
(
式中，c i j为隶属函数的中心；δ i j为隶属函数的
宽度。
3）标准化层中的神经元个数一般与EBF层相
同，其对应的输出结果Ψ j为
（8）! j =
"j
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4）加权平均层中各个神经元的输出是将标准
化层输出结果乘以加权误差w2，该层神经元输出结
果为fj＝w2Ψ j。
5）输出层中的每个神经元表示通过加总加权
平均层中的输出结果得到的变量。因此，该层的
输出结果y为
（9）y = f j
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u
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SOFNN学习过程主要包括参数学习与结构学
习。参数学习通过在线递推最小二乘算法使网络
快速收敛；结构学习则是通过自动地增加、修改
或删减EBF层中神经元的自组织方式，找到最为合
适的神经网络规模。结构学习主要包括三个关键
步骤：①增加神经元；②修剪神经元；③合并隶
属函数与规则。而通过SOFNN中的参数学习与结
构学习算法，可以为每个聚类寻找最优的网络结
构并进行预测。
2 算例实验
2.1 数据和数据准备
本文以某地区533户居民为对象进行实例分
析，由于该地区抄表日为11日，以2014年4月11
日～2015年1月10日的用电数据作为训练集，2015
年1月11日～2月10日的用电数据作为测试集来进
行实验。
数据准备阶段主要任务包括：①数据预处
理，由于所收集的智能电能表记录的数据均为累
计值，因此计算各用户当日用电量需要将当日的图2    自组织模糊神经网络基本框架
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用电累计值减去前一日的用电累计值；②缺失值
处理，预处理后需检测数据中是否存在缺失的现
象，通过计算用电缺失时间段前后一天的累计电
量之差，并按照缺失的天数进行平均，将缺失的
数据补齐；③异常值处理，对超出设定指标阈值
范围的数据样本进行过滤，如路灯、工业用户与
长期无主的住户等。
2.2 FCM聚类分析
传统的FCM算法需要用户事先确定聚类个
数。在聚类分析中，聚类个数的确定对聚类结果
将产生很大影响。为了客观地确定合适的聚类个
数，本文主要通过计算每一个试探类别数的误差
二次方和（SSE）和MIA值，通过对比分析找出最
优的聚类个数参数。SSE和MIA计算公式如下
（10）SSE = zck ! vc
2
k=1
nc
"
c=1
C
"
（11）MIA =
1
C
1
nc
(zck ! vc )
2
k=1
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"
#
$
%
%
&
'
(
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"
式中，nc为第c类中的样本数据的个数；zck为第c类
中的第k个样本。
根据指标变化走势选取最优聚类数，所得到
的聚类结果如图3所示。当类数超过6时，随着类
数的增加，曲线越来越平坦，SSE和MIA指标值的
减小趋势明显减弱。
 
为了保证每一个聚类中心均有一定数量的样
本，因此将聚类个数设定为6，聚类结果如表1所
示。观察 K－means 聚类中心的数值，结合每一类
的样本特征，可以总结如下：
1）第一类用户平均用电量最少，每一类用电
量依次增加，第六类用户平均用电量最多。
2）第一类用户用电量基本停留在第一阶梯
电价规定的用电量之内，到达第二、第三阶梯的
用电量很少；第二类用户用电量平均分布在第
一、第二阶梯电价规定的用电量之内；第三类用
户用电量基本停留在第二阶梯电价规定的用电量
之内，第一、第三阶梯的用电量很少；第四、五
类的用户则主要停留第二、三阶梯中。其中，第
四类用户的用电量更经常落在第二阶梯，而第五
类用户更经常落在第三阶梯；第六类用户用电量
基本停留在第三阶梯电价规定的用电量之内，第
一、第二阶梯的用电量极少。
3）可以看出，对于第一类、第三类和第六
类用户，阶梯电价并不能很理想地减少其用电
量，原因在于这类人每个月的用电量较为稳定，
几乎处于某一阶梯用电量之内不变，阶梯电价的
微调并不能引起他们对生活用电量的显著改变。
对于第二类、第四类、第五类用户，阶梯电价对
其影响可能比较明显，原因在于这三类用户的用
电量分布在不同的阶梯电价内，一般会出现阶梯
跨度。当由某一阶梯用电量跳入另一阶梯用电量
时，根据理性经济学人假设，价格敏感度高的用
户都会相应地减少其用电量，避免在更高的电价
下面使用更多的用电量。不过这些结论只是基于
聚类数据初步总结出来的，如果想要得到更确切
的结论，还需要进一步的研究。
表1    6个聚类中心结果
聚类 数量 日均用电量 第二阶梯比例 第三阶梯比例 高温敏感性
1 75 0.057 2 0.027 7 0.004 6 0.353 5
2 113 0.161 6 0.379 4 0.093 1 0.614 8
3 81 0.196 5 0.825 3 0.071 2 0.421 2
4 118 0.294 4 0.545 7 0.416 6 0.594 6
5 89 0.338 4 0.397 6 0.548 5 0.598 8
6 57 0.469 5 0.064 5 0.927 2 0.522 4
同时，根据原始数据集分别描绘出各聚类中
居民用电量曲线簇如图4所示。从中可以发现类别
1中的用户每天的用电量都很少，并且非常平均，
基本集中在10 kW·h以下，对高温天气不敏感；类
别3中的用户同样对高温天气不敏感；而其余类别
图3    不同类别的SSE和MIA指标测试结果
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均在夏季用电量有明显幅度的增加，且对应的高
温敏感性指标较高，这些类别中的用户对于高温
天气比较敏感。
2.3 SOFNN负载预测
将居民用电数据按照聚类结果进行加总，再
分别搭建起相应的SOFNN模型。通过多次模拟实
验与跟踪误差矫正，估计较优的SOFNN预实验参
数为δ＝0.01，σ 0＝0.1，k rmse＝0.01和kd(i)＝0.01 
(i＝1,2,…,8)。
预测的准确性由常用的平均绝对百分比误差
（MAPE）与最大绝对百分比误差（ME）进行衡
量，计算公式如下
（12）MAPE =
yn ! yˆn
ynn=1
N
!
N
!100%
（13）ME =max
yn ! yˆn
yn
!100%
式中，yn和 yˆn为该区域用电总量的实际值与预测
值；N为预测的天数。
各个聚类所对应模型的滚动误差如表2所示。
整体来看，除了模型1外，各模型的滚动预测误差
均在可接受的范围内。原因在于模型1所对应的聚
类1中存在着一些用户，其用电行为随机性特别
强，用电规律难以甄别。在分类预测模型中，这
类用户的用电行为和其他有规律的用户用电行为
差别较大，往往会将这类用户归为一类。但由于
随机性强等特点，这类用户的用电行为往往无法
准确预测。不过，模型1所预测的用电量相对于总
用量的比例较小，对分类预测模型的预测准确度
影响并不大。
表2    聚类所对应模型的滚动预测误差
误差指标 模型1 模型2 模型3 模型4 模型5 模型6
MAPE(%) 22.87 7.27 5.14 3.86 2.79 3.29
ME(%) 75.34 17.43 21.34 9.80 14.25 8.90
将各模型预测结果进行汇总，得到最终分类
负载预测模型结果如图5所示。单一负载预测模
型与分类负载预测模型的MAPE值分别为3.34%与
2.78%，均在4%以内，准确度结果令人满意。相
比于单一负载预测模型，分类负载预测模型整体
预测准确度提高了0.56%。此外，在第14天时（即
2015年1月25日）两个模型预测准确度同时下降至
90%以下，查阅了相关历史数据发现，其原因是由
于区域性停电导致实际用电量突然大幅降低。对于
这种突发事件，预测模型难以及时对此进行响应和
修正，这在一定程度上影响了总体的预测准确度。
3 结束语
本文通过关注阶梯电价机制对居民用电行为
图4    聚类后的居民用电量曲线簇
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图5    测试集预测结果比较
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的影响，提出了分类负载预测模型并进行区域中
期负载预测。该模型组合了模糊C均值（FCM）
与自组织模糊神经网络（SOFNN）等方法，并对
某地区533户居民的2014年4月～2015年2月的用电
数据进行建模与预测分析。结果表明，该模型不
仅能够高效、准确地进行用户聚类，捕捉阶梯电
价机制下各类用户用电行为的特征性，还能显著
提高该区域总体负载预测的准确度。但是，目前
本文的数据样本大多来自同一个或者邻近小区，
用户特征差异不是特别大，未来可以多采集地域
特征和用户特征差异更为显著的用户数据进行分
析。另外，此模型可以用来建立某地区更准确的
需求预测模型，为今后的阶梯电价参数优化模型
提供坚实基础。
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